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概要 本稿では、著者らが提案した同行者依存のトピックモデルの評価を行う。質的評価として同行者のトピックに

含まれる単語を確認し、妥当なモデル化が行われていることを確認した。量的評価としてKL-Divergenceにより提案

手法、LDAの双方のトピック間の分離性能を確認し、提案手法が優れていることを確認した。 
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1  はじめに 

ユーザのコンテキストはユーザが生成する文書の

トピックに大きく影響を与える重要な要素である。

Adomavicious らは、コンテキストとは，「時間」「場

所」「同行者」であると定義している[1]。コンテキ

ストを考慮したトピックモデルとして「時間」[2][3]

「場所」[4][5]に応じたトピックモデルが数多く提案

されている。しかしながら、時間と場所が同一でも

同行者の有無、同行者が誰かによってトピックは変

わる。深澤らは、「同行者」をトピックを変化させる

パラメータとして考慮したトピックモデルを提案し

ている[6]。提案モデルは、同行者依存の単語を抽出

するため、各単語ごとに、次の 3 点：1)同行者によ

って決まる単語、2)ユーザの興味によって決まる単

語、3)ユーザの興味や同行者に無関係に決まる単語

を分類するスイッチ変数を導入している点が特徴で

ある。本稿では、「同行者」をトピックを変化させる

パラメータとして考慮したトピックモデルと過去の

LDA[7]によるモデル（比較手法）の質的評価および

量的な評価を行う。 

 

 

 

図 1 提案モデル（md は文書 d の同行者潜在クラス、ad

は文書 d の同行者、ed は文書の潜在嗜好クラス、z は文書

のトピック、siはスイッチ変数を表す。その他のパラメー

タは[6]を参照のこと。） 

2  同行者依存のトピック抽出 

一般に明示的に同行者に関する情報が付与された

文書情報はない。ここでは、文書情報から同行者に

関する情報を抽出することで学習データを構築する。

本稿では、Twitter において同行者を含む投稿文を評

価用データの対象とする。ここでは、「with 同行者」

となっている投稿を抽出する。データ抽出には検索

エンジン Bing を用いた。なお対象となる同行者は英

語 の 学 習 サ イ ト (http://usefulenglish. 

ru/vocabulary/jobs-professions-occupations)から抽出し

た。同行者のデータセットはプライベートにおける

同行者を対象とし、「with 同行者」の形式を投稿文

中に含む Twitter の投稿を 10 件づつ抽出した。同行

者の総数は計 79 個である。総単語数は計 617 個であ

る。また、図 2 の各パラメータの初期値は[6]に従う。 

3  質的評価 

提案モデルおよび LDA による学習結果をそれぞ

れ、表 1 および表 2 に示す。表では、各潜在同行者

クラスと、それに対応する潜在トピッククラスの対

応関係を示している。各潜在同行者クラスにはその

クラスに属する同行者の集合、および単語が記載さ

れている。各潜在同行者クラスの単語は、各潜在同

行者クラスで最も属する確率の高い潜在トピックク

ラスを抽出、その潜在トピッククラスに属する単語

を表示している。表 1 からわかるように、潜在同行

者クラスの同行者（例：bride、 fiance）と対応する

潜在トピッククラスの単語を確認すると、engaged、

groom など同行者に関係のある単語が上位の単語と

して抽出されている。一方、表 2 に潜在同行者クラ

スの同行者（例：wife、 mistress）と対応する潜在

トピッククラスの単語を確認すると、divorce、 

thanks など関係のある単語もあるが上位の単語は
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blog、join など一般的な単語が占められている。こ

れは、提案モデルにおいてはスイッチ変数により同

行者に特有の単語を絞っているが LDA ではそのよ

うな機構がないため、同行者に依存しない一般的な

単語も混在していると考えられる。以上より、提案

モデルによって妥当な分類結果が得られていること

が分かる。 

同行者クラスに属する同行者について考察する。

提案手法では、(girlfriend、mistress)、（bride、fiance）、

（child、 daughter）など関連のある同行者が同一の

同行者クラスに属している。一方、LDA によるモデ

ルのほうでは（bride、child）、（child、my relatives）、

（husband、brother-in-law）など関係が少ないと思わ

れる同行者が同一の同行者クラスに属している。こ

れは、LDA では、同行者に依存する単語／非依存の

単語が混在したトピックに基づき同行者を分類して

いるため、適切に同行者を分類することができなか

ったと考えられる。 

一方、提案手法においても john、peter などの人名

が分類されているが、人名はどのような同行者にも

なりえるため同行者を予測する際のノイズとなる可

能性がある。例えば、john は father にも son にもな

りえる。このような単語が上位の単語として分類さ

れてしまった原因として、モデルを学習する際に学

習データのデータ量が少なく特定の文書の影響を受

けているためと考えられる。今後、学習データ量を

増加し大規模なデータを用いて学習することで精度

を向上させる。 

表 1 提案モデルによる同行者クラスの単語分布 

 

表 2 LDA による同行者クラスの単語分布 

 

4  量的評価 

 一般にトピックモデルにおいて生成されたトピッ

ク同士は意味的により分離していることが望ましい。

トピック間の分離性能を量的に評価するため、

KL-Divergence により評価を行った。クラス z1 とク

ラス z2 間の KL-Divergence は次式で表される。 

 

 ここで、KL-Divergence が大きいほどその二つのト

ピックは互いに分離性が高いといえる。一方、0 の

場合は、二つのトピックは全く同一である。クラス

数 K=10 で実施した際の結果を図 2 に掲載する。図 2

からわかるように、提案手法のほうがよりトピック

間の分離性が高くなっている。これは、提案モデル

においてはスイッチ変数により同行者に特有の単語

を絞っているが LDA ではそのような機構がなくト

ピック間で共通の単語が混在しているためと考えら

れる。 

 

図 2 KL-Divergence による評価 

5  結論  

本稿では、同行者依存のトピックの発見モデルを

評価した。今後は、その他のコンテキスト（時間や

位置）も考慮したトピックモデルのモデル化を目指

す。 
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